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 This research has been aimed at human activity 
recognition (HAR) using both inertial data and context 
data from multiple wearables. Ten participants are 
recruited to conduct twelve daily activities such as 
walking, stepping stairs, typing, and writing, during 
which each participant wears multiple devices that are 
placed different parts in its body. The inertial data is 
captured from accelerometers and gyroscopes in the 
seven devices. The context data is special information that 
represents the state and environment situation to the user 
who conducts the twelve activities. The context data used 
in this study includes the WiFi access points’ IDs the 
wearable devices connected to, the atmospheric pressure 
levels when moving, the total changes in inertial data, and 
the devices’ positions in a body. The key in this research 
is how to organize the context information in some 
knowledge rules, which are then applied to divide 
activities into groups and detect a concrete activity 
together with machine learning algorithms such as SVM 
and k-NN. Both the probability distribution and the 
knowledge-based threshold are adopted in using the 
context. As a result, the recognition accuracy is 33% 
higher than that when only using inertial data, and 17% 
higher than that when using context data as feature 

















































































装着位置を図 1 に，行動の種類とラベルを表 1 に示す．
使用デバイスはスマートフォンの Nexus 5，スマートウォ




が 1 人あたり 3 分以上になるよう行った．行動は歩行系











































表 1 行動とラベル 
グループ 行動 ラベル 
G1 
(歩行系) 
歩行 Wa 0 
スロープを降りる Dsl 1 
階段を降りる Dst 2 
スロープを昇る Usl 3 
階段を昇る Ust 4 
G2 
(座位姿勢系) 
飲む Dr 5 
食べる Ea 6 
マウス操作 Mo 7 
座る Si 8 
スマートフォン操作 Sm 9 
タイピング Ty 10 
筆記 Wr 11 
 




































図 2  行動認識の一般的手法(上，中)と本研究の手法(下) 
 
5. 特徴量としてすべて機械学習で使用した場合 
 本章では第 6，7，8 章で行うコンテキストデータを使
用した行動認識実験での認識精度と比較を行う基準を設
けるための事前実験に関して述べる．本研究では 4 種類
の機械学習を使用する．  Support Vector Machine(以下
SVM)， k 近傍法(以下 k-NN)，決定木(以下 DT)，ランダ










SVM，k-NN，DT，RF の 4 種類でウィンドウサイズは
0.5s，1s，2sの 3種類である．表 3に機械学習アルゴリズ
ム，ウィンドウサイズ，標準化の有無の組み合わせ 24 通
りの結果を示す．表 3 よりウィンドウサイズ 2s で標準化
を行った SVM と k-NNの認識精度が 60%を超え高かった
ため以降ウィンドウサイズは 2s，標準化ありの SVM と
k-NNを基準として同じ条件で行動認識実験を行う． 




に表れたと考えられる．以降ラベル 0 から 4 の歩行系の




表 3 慣性データのみでの認識結果 (標準化有 | 標準化無) 
 SVM k-NN DT RF 
0.5s 51.2| 23.6 56.8 | 32.7 43.1 | 33.0 44.2 | 30.8 
1.0s 54.7 | 30.3 58.5 | 33.9 43.0 | 33.0 45.3 | 27.7 
2.0s 62.5 | 32.8 62.4 | 33.3 46.5 | 35.3 51.6 | 28.8 
 
表 4 グループごとの認識結果 
ML G1 G2 全体 
SVM 70.8 56.5 62.5 
k-NN 66.2 59.8 62.4 
DT 52.6 42.5 46.6 







平均が 98.1，G2の平均が 63.7%となった G2は 7%の上昇
に対し G1 は 27%以上の上昇と大きく認識精度が向上し
ている．k-NN も全体の認識精度は 72.6%で G1 の平均が
94.4，G2 の平均が 57.0%となった G2 は約 3%の下降に対









表 5 コンテキストデータを特徴量と扱った認識結果 
ML G1 G2 全体 
SVM 98.1 63.7 78.1 
k-NN 94.4 57.0 72.6 
DT 91.8 58.6 72.4 



















図 3 グループ分けを行う際のルール(SSID) 
 
次に左足首のジャイロの総変化量が 10 より大きい場
合に G1 へ振り分けそれ以外に G2 に振り分けた．これは
歩行系の行動群である G1 と座位姿勢系の行動群 G2 では
足の動きが大きく異なると考えたため使用した．左足首
のジャイロの大きさを使用してグループ分けを行う際の




図 4 グループ分けを行うルール(ジャイロの総変化量) 
 
表 6 コンテキストデータでグループ分けを行った結果 
  G1 G2 
SSID 
G1 90.1 9.9 
G2 0.3 99.7 
左足首 
G1 100 0 
G2 0 100 
 
表 7 に左足首でグループ分けを行った後の認識結果を
示す．SVM での認識結果は G1 では平均 72.4%，G2 の平
均は 69.4，全体は 70.8，k-NN での認識結果は G1 では平
均 68.0%，G2 の平均は 68.5，全体は 68.3 となった．G1
の認識率は SVM，k-NN ともに慣性データのみで認識を
行った場合と比較して 2%程度の向上になったが G2 では










表 7 先にグループ分けを行った場合の認識結果 
 ML G1 G2 全体 
全位置 
SVM 72.7 69.4 70.8 
k-NN 68.0 68.5 68.3 
両腕・両手首 
SVM 72.7 73.1 72.9 










用した SVM，k-NN での実験結果を表 7 の下段(両腕・両
手首)に示す． 































と k-NNの認識結果を表 8の上 2段(気圧)に示す． 
 
 
図 5 気圧データを用いてナレッジベースで設けた閾値 
 
 SVM の G1 の平均は 100%，G2 の平均は 47.4%となり
全体の平均は 69.4%であった．G2 の認識精度へ「歩行」
に補正がかかり誤認識が多数あるが，G1 は補正の効果が




























SVM の G1 の平均は 65.0%，G2 の平均は 87.6%となり
全体の平均は 78.2%であった．k-NNのG1の平均は 65.2%，
G2 の平均は 79.0%となり全体の平均は 73.3%であった．

























用した後に G1 と G2 のそれぞれに対してコンテキストデ
ータを使用した補正処理を行う．SVM と k-NN の認識結
果について表 8の下 2段(全て)に示す． 
 
図 6 ジャイロデータのナレッジベースで設けた閾値 
 
SVMの G1の平均は 100.0%，G2の平均は 87.7%となり
全体の平均は92.8%であった．K-NNのG1の平均は92.6%，
G2 の平均は 79.0%となり全体の平均は 84.7%であった．
慣性データのみで認識を行った場合と比較して SVM の









表 8 コンテキストデータを後から使用した認識結果 
コンテキスト ML G1 G2 全体 
気圧 
SVM 100.0 47.4 69.4 
k-NN 92.6 57.8 75.2 
位置+ジャイロ 
SVM 65.0 87.6 78.2 
k-NN 65.2 79.0 73.3 
全て 
SVM 100 87.7 92.8 










った手法と同じく先に G1 と G2 のグループを分けた後に

















表 9 機械学習前後にコンテキストを使用した認識結果 
ML G1 G2 全体 
SVM 100.0 92.8 95.8 
k-NN 96.0 84.5 89.3 
 
SVMの G1の平均は 100.0%，G2の平均は 92.8%となり
全体の平均は 95.8%であった．k-NNのG1の平均は 96.0%，




特に第 7 章で行った機械学習後に G1 と G2 のそれぞれ
に対して補正を行った結果と比較するとナレッジベース
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